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基于时空数据融合的江汉平原水稻种植信息提取
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【摘 要】：及时、准确监测水稻种植面积，对区域粮食政策制定、粮食安全以及农业发展具有重要意义。然而

我国南方地区水稻生长期内降水充沛的气候特点使得遥感影像“云污染”现象严重，为解决水稻种植信息遥感提取

存在可用数据不足的问题，以江汉平原为例，利用时空数据融合模型(Spatial and Temporal Data Fusion Approach,

STDFA)将 Landsat 8 OLI 与时序 MODIS 数据融合，重构出具有高时-空分辨率特征数据，然后采用面向对象的 SVM

分类方法对研究区内水稻种植信息进行提取，结果如下：融合后的红与近红外波段反射率与真实反射率的相关系数

分别为 0.84 和 0.81，研究区水稻提取精度为 94.46%，Kappa 系数为 0.91。说明时空融合模型能够较好地重构出高

时空分辨率数据，从而实现多云雨地区农作物种植信息遥感提取。
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水稻是我国重要的粮食作物，2012～2015 年连续 4a 全国水稻种植面积及产量分别占总的粮食播种面积及产量的 26.9%和

34.0%以上
[1]
。因此及时、准确监测水稻种植面积，对粮食政策制定、粮食安全以及农业发展具有重要意义

[2]
。遥感技术具有宏

观、快速、高效的特点，是进行作物种植调查分析及制图的重要手段
[3]
。

利用时序数据开展水稻种植信息提取是目前主要方式之一
[4,5]

，然而由于南方地区降水充沛，重访周期较长的卫星往往难以

获取生长期内有效的数据
[6]
；其次，南方地区水稻田分布较为破碎，混合像元严重

[7]
，使用低空间分辨率数据进行农作物分类制

图精度低
[8]
且“椒盐”现象严重

[9]
。因此构建水稻生长期内的高时-空分辨率数据集是开展南方地区水稻种植信息提取的关键

[10]
。
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遥感数据时空融合技术是将高空间分辨率低时间分辨数据与低空间分辨率高时间分辨率数据融合，从而获取具有高时空分

辨率特征数据的一种方法
[11]

。近年来，国内外学者基于线性混合像元分解法提出了几种时空数据融合模型构建高时空分辨率遥

感数据，并在不同领域开展了研究工作
[12]

。Gao 等
[13]

提出了一种自适应遥感图像融合模型(Spatial And Temporal Adaptive

Reflectance Fusion Model, STARFM)对破碎地块地表覆盖类型进行了提取；Hilker 等
[14]

提出了一种提取反射率变化的时空自

适应融合算法(spatialtemporal adaptive，algorithm for mapping reflectance change ,STAARCH) 对森林覆盖类型进行了

监测研究；康峻等
[15]

提出一种基于 STARFM 模型改进的局部自相关时空数据融合模型(Local Associated Spatialand Temporal

Adaptive Reflectance Fusion Model,LASTARFM)。上述基于线性混合模型，以及类内像元反射率一致等假设的时空融合模型，

易受像元反射率时空变异性的影响，使得一些模型在复杂地区的鲁棒性较差
[16]
；对此 Wu

[17]
提出一种基于地物时间变化特征的融

合模型(Spatial and TemporalData Fusion Approach, STDFA)；谢登峰等
[18]
应用此模型对秋粮进行遥感识别取得了较好效果。

因此本文以江汉平原南部为例，采用 STDFA 模型构建出研究区水稻生长期内的高时-空分辨率数据集，然后采用面向对象的

分类方法，对江汉平原的中稻种植信息进行遥感提取。为南方地区水稻种植信息提取提供一种新的方法和技术手段。

1 研究区与数据

1.1 研究区概况

江汉平原地处湖北省中南部，位于 29°26′～31°10′N，111°45～114°16′E 之间，面积 4.6 万 km
2
，是长江中下游平

原的重要组成部分。江汉平原是我国重要的粮食生产基地，主要农作物为水稻、油菜和棉花，其中水稻又以一季中稻为主，每

年 5 月中下旬播种，10月中上旬收割。江汉平原属亚热带季风气候，年均温 15～17 ℃，年均降水量 1 100～1 300 mm。水稻生

长期的 4～9月降水量约占年降水总量的 70%，因此境内水稻生长期内影像“云污染”现象十分严重。地形以平原和低山丘陵为

主，水稻田分布于河间凹地和平原边缘且地块破碎，不集中连片
[19]

。研究区涉及宜昌市、荆门市、天门市、潜江市、荆州市以

及湖南省的部分区域，总面积为 1.44 万 km
2
具体位置见图 1。



3

1.2 数据及预处理

1.2.1 数据选取

依据研究区水稻的物候特点选取 7～10 月份内四景 Lansat 8 影像，具体获取时间为 2015-07-12，2015-07-28，2015-08-29，

2015-10-16；同时为构建水稻生长期内时间序列数据，选取 250 m 分辨率的 MODIS 8d 合成地表反射率产品(MOD09Q1)，时间跨

度为 2015-06-26～2015-10-16。两种数据均从美国地质调查局(http://www.earthexplorer.usgs.gov)网站下载，数据参数信息

见表 1。
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1.2.2 数据预处理

首先对四景 Landsat8 数据采用 ENVI-Flaash 大气校正模块进行大气校正，由于 Landsat8 数据做过基于地形数据的几何校

正，因此本文不再做几何校正；然后利用 MRT(MODIS Reproject Tools)软件对 MODIS 数据进行投影转换和镶嵌，重投影后坐标

系为 UTM-WGS84 Zone 49N，与 Landsat8 数据一致；分别采用最近邻域法和 Pixel Aggregate 方法将 MODIS 和 Land 重采样到 240

m 空间分辨率；并将 Landsat8 作为底图对 MODIS 数据进行几何校正，校正后的误差控制在半个像元以内；最后根据研究区的矢

量文件分别对 Landsat8 和 MODIS 数据的红、近红 2个波段进行裁剪，得到实验所需数据。

2 时空数据融合模型

STDFA 模型的目的是将 Landsat 8 影像与 MODIS 合成产品(MOD09Q1)融合，从而拟合出具有高时间和空间分辨率特征的数据。

通过高空间分辨率的 Landsat8 影像提取出丰度矩阵
[20]
，进而通过丰度矩阵提取地类的均值反射率

[21]
，最后基于同类像元的反射

率时间变化一致的假设，通过地类的均值反射率解算出像元反射率，模型以及研究流程见图 2。

为解决用于变化分类提取的数据云覆盖对 STDFA 的变化聚类造成干扰，本文假设云的分布是随机的，将 2015-07-12，

2015-08-29 和 2015-10-16 三期影像分别进行 ISO-Data 聚类。将得到的结果中云和阴影类的像元值用非云和阴影类像元值替换，

得到一幅最终地表变化聚类图。统计像元内的地类以及占该像元面积的比例，得到 c 类地物的丰度矩阵 fc(i，c)。

对时序 MOD09Q1 数据的红波段(red)和近红外波段(NIR)按等式(1)的全约束的线性混合模型进行分解，得到 30 m 分辨率的 t

时刻红波段和近红外波段的 c 类地物的平均反射率 。
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式中： 为 tj时期 MODIS 数据第 i 个像元的反射率；fc(i，c)为对应的第 i 个像元内类别 c 占该像元的面积比；

为 tj时期 c类地物的平均反射率， ； 为残差；k为地物类别数。

STDFA 模型假设同类像元的反射率在 t0到 tj时刻的变化是一致的，因此可以推出地类的平均反射率 为：

式中 为地类 c 中像元 k 从 ti时刻到 tj时刻反射率变化量。由上式可以得出，地物的均值反射率变化等

于反射率的变化，即：

式中： 和 分别是利用公式(1)解算出的的地类 c 的平均反射率； 是初期的 landsat 8 影像相对

应地类 c 的地表反射率； 是构建的 tj时刻的高分辨率数据。通过输入不同时期的 MODIS 合成产品，即可融合出时间序

列的高空间分辨率数据集。

3 结果与分析

3.1 遥感数据时空融合结果

输入构造好的丰度矩阵、2015-10-16(t0初始日期)的 Landsat 8 OLI 影像以及时间序列的 MODIS 合成产品，STDFA 模型输出

2015-06-26 至 2015-10-16 时间序列的 30 m 空间分辨率融合影像。将 2015-07-28 日 Landsat 8 影像的红波段和近红外波段与同

期的融合影像相应波段进行相关分析，结果如图 3 所示。
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随机选取了真实影像和融合影像相应波段的 1 000×1 000 像元的子集，如图 3(a)–(d)所示。从图中可以看出，真实影像

同融合影像的差异很小，目视效果良好。同时利用相关系数度量融合影像与真实影像的差异程度，进而评价融合算法的精度。

计算同融合影像真实影像红和近红外波段的相关系数分别为 0.84(red)和 0.81(nir)，图 3中随机选取的子集的相关系数也高达

0.83 和 0.84，其散点主要分布在 1∶1对角线周围。因此融合影像能够较好地反映同期 Landsat 8 影像光谱信息，可以作为研

究区水稻种植信息提取的数据。

3.2 江汉平原水稻种植信息提取

首先将融合后的时间序列影像加载至 Ecognition8.7 中，运用多尺度分割算法将影像分割；其次根据红波段和近红外波段

影像计算 NDVI；然后根据野外实测样点提取水稻的 NDVI，构建研究区水稻生长期内的时序 NDVI 曲线；最后利用 SVM 分类方法，

提取出水稻种植信息。

3.2.1 影像分割

多尺度影像分割是面向对象分类方法的关键，它把影像分割成大小不一、具有相似光谱特征和纹理特征并包含多个像素的

对象
[22]
。在 Ecognition8.7 中调整分割参数，经过反复试验将融合后影像进行多尺度分割。最终确定尺度参数为 20，形状-光谱

异质性参数为 0.1，紧致度-光滑异质性参数为 0.5，得到最佳分割结果如图 4 所示。

3.2.2 SVM 分类特征构建

NDVI(Normalized Differential Vegetation Index,NDVI)是表征植被生长状况的重要指标，已被广泛应用于植被分类和制

图。本文基于融合构建的时间序列的红波段和近红外波段数据，计算获取了时间序列的研究区 NDVI 分布数据。为减少噪声对水

稻种植信息提取，利用 HANTs 算法对重构的数据进行滤波。最后，利用实测样点，提取了典研究区型地物 NDVI 的时序特征曲线，

如图 5 所示。从图中可以看出，水稻的 NDVI 经历了“低-高-低”的变化过程，且在 8月中下旬达到峰值，符合水稻生长期内 NDVI

的变化规律。
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3.2.3 水稻分类结果及精度验证

在 Ecognition 8.7 中选取水稻影像对象利用 SVM 分类算法，对水稻种植信息进行提取，结果如图 6所示。利用实测样点数

据，并结合目视解译获得的各类样本 36 671 个，导入到 ENVI 5.1 中对提取结果进行验证，计算获得用于精度评价的混淆矩阵，

如表 2 所示。
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从表中得出总体制图精度为 93.16%，Kappa 系数为 0.91，且水稻的制图精度达 94%以上。因此面向对象的分类方法能够在

种植结构复杂，地块破碎的区域较好地开展目标地物分类与制图工作。

4 结论与讨论

本文利用 STDFA 模型， 重构出江汉平原 2015 年 6 月 26 日～10 月 16 日 30 m 分辨率影像，并采用面向对象的 SVM 分类方

法，对研究区内水稻种植信息进行遥感提取。结果显示：重构出的红波段和近红外波段反射率与真实反射率的相关系数为 0.84

和 0.81，同时从 NDVI 曲线来看也符合典型地物的 NDVI 分布特征。说明时空数据融合模型能够较好地重构出多云雨地区的高时

空分辨率数据。

然而本研究仍有以下不足之处：首先，依据 STDFA 模型的假设，可以通过时空数据融合的方法能够重构出任意时刻的具有

高时空分辨率特征的影像，然而由于地物类型会随时间推移发生改变，因此 STDFA 模型的时间稳定性有待商榷；其次，同类地

物在不同时期的变率也并非完全一致。例如同地块农作物会因为自然和田间管理要素的差异导致长势的差异。因此需引入同类

地物时间变率这一参量对模型加以修正；最后，随着高分辨率的遥感的发展，一些高分辨率数据已经开始广泛应用于各个领域。

因此利用时空数据融合方法将高分辨率影像同高时间分辨率融合生成更高时空分辨率影像开展种植结构复杂和地块破碎区的遥

感制图将是亟待解决的问题。
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